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RESUMEN

Este trabajo es una investigacion cuyo objetivo es el uso de microcontroladores para €l
coatrol y adquisicion de datos como una altermativa para el modelado de procesos

quimicos.

Se programo un microcontrolador con una red neuronal lo suficientemente pequeia y
eficiente, de forma tal que fuese capaz de correr en la limitada memoria del
microcontrolador, lo que nos permite contar con un dispositivo de bajo costo que combina
la flexibilidad del microcontrolador con la capacidad de un control robusto y la posibilidad

de adaptar técnicas avanzadas de control.

Dicha red, o mejor dicho redes (ya que como se vera a lo largo del trabajo el proceso de
seleccion requiere la evatuacion de varias de estas redes) fueron entrenadas usando los
datos recopilados por los sensores situados en un equipo de laboratorio Posteriormente se
procedid a la seleccion de Ja red que mejor cumpliera con los objetivos planteados, y que se

resumen en tratar de obtener un bajo porcentaje de error.

A lo largo de todo el trabajo se intentd alcanzar un alto grado de generalizacion de forma
tal que sea posible aplicar estos sistemas de control (basados en paradigmas de redes

neuronales) a cualquier tipo de proceso quimico.




Introduccion

1.- INTRODUCCION.

El obtener un buen modelo de proceso es un trabajo dificil que consume mucho
tiempo, pero que es esencial ya que este modelado es utilizado directamente en la

fase de diseiio del sistema de control.

Modelar un proceso quimico es un intento de explicar la relacion existente entre las
variables de entrada y salida del proceso, y existen dos métodos utilizados para la

construccion de dicho modelo.

El primer método desarrolla el modelo a partir de principios basicos fundamentales
como son ias leyes de conservacion de la energia, masa y momentum. Los modelos
obtenidos de esta forma son lamados modelos fenomenolégicos y son el resultado
de! conocimiento previo de los fendmenos fisicos y quimicos que se llevan acabo
durante ¢l proceso. Sin embargo estos modelos son demasiado complicados y para
resolverlos es necesario hacer diversas suposiciones pertinentes que simplifiquen el

problema.

El segundo método, llamado "método de caja negra”, desarrolla el modelo a partir de
datos experimentales de la planta, estos modelos tienen una sustentacién estadistica
—no paramétrica - (Pottman and Senburg, 1992) o estin basados en redes neuronales.
Sin embargo los métodos estadisticos tienden a ser muy complicados y su precision

disminuye a medida que el problema crece.

Como consecuencia, en los ltimos afios se ha renovado el interés por los modelos
basados en redes neuronales, debido a su estructura simple y a su habilidad para
resolver problemas complicados. Su flexibilidad hace posible su aplicacion en

diversas ramas de la ingenieria quimica, tales como la rectificacion de datos (Kajarla

wn
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et al)[9], 1a deteccion de fallas (Hoskins y Himmelblau){6], el modelado de procesos
(Bhat y McAvoy)[2], y el control de procesos usando redes neuronales como

modelos de proceso (Saint-Donant et al)[19].

Por otro lado, el procesamiento de sefales empleando redes neuronales, no ha sido
utilizado en la ingenieria quimica, a pesar de que los ingenieros eléctricos y

electronicos han llevado a cabo diversas investigaciones en este campo.

Este documento trata de definir las principales caracteristicas y métodos que deben
emplearse para controlar un proceso en ingenieria quimica usando un

microcontrolador para su control en tiempo real.

Se intenta programar a estos microcontroladores con un paradigma de redes
neuronales, pequefio y eficiente que sea capaz de ejecutar dicho programa en la
limitada memoria de! microcontrolador, lo que permitira contar con un dispositivo
de bajo costo que combine la flexibilidad de un microcontrolador con la capacidad

de un control robusto v que sea capaz de adaptar técnicas avanzadas de control.

Esta red sera entrenada usando los datos recopilados por los sensores situados en un
equipo de laboratorio, y serd capaz de simular desde el comportamiento de un
controlador de tipo proporcional, hasta un controlador directo que observe una

respuesta opuesta del sistema.

Por otro lado, debido a la flexibilidad inherente de ambos sistemas, este tipo de
control puede ser ajustado dependiendo de los requerimientos del proceso, sistema o

equipo.
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Finalmente se buscara generalizar el modelo del sistema de control basado en
paradigmas de redes neuronales para que sea posible aplicarlo a cualquier tipo de

proceso quimico.
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2.- GENERALIDADES,

2.1.- CONTROL DE PROCESOS

Los sistemas de control de procesos fueron creados para involucrar un sistema
manegjado por el equipo de control y sus operadores. Los procesos se analizan
basandose en la utlizacién que tengan, desde su implementacidn hasta para conocer

sus costos reales.

El equipo de control de procesos comprende los mecanismos de instrumentacién del
proceso, los controladores del proceso (basados en unidades de computo), elementos
de comunicacion para el sistema de interconexion e integracion, v los elementos
finales de control. El papel del equipo de control de procesos es el de respaldar e
implementar las diferentes funciones del control de procesos tales como la
regulacion, el control de encendido y apagado y la proteccion y supervision del

proceso.

La seleccion de este equipo esta basado en un analisis funcional del proceso
completo. El proceso en su totalidad se puede dividir en unidades de proceso basicas
y controladores, los cuales estan diseiiados para implementar las funciones de cada
unidad basica. Los controladores se implementan en cada uno de los sistemas
funcionales para cada una de las funciones especificas del proceso y el equipo de
comunicacién se instala para mandar los datos regulatorios del proceso entre los

controladores.

Las reglas generales de generacion de sefiales, la adquisicién de datos y el
procesamiento y comunicacidon de los mismos, la ejecucion de comandos y las

acciones del proceso estan gobemadas por la informacion procesada. El
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funcionamiento de los sistemas de control de procesos sin embargo depende de la
efectividad de la informacién procesada en los instrumentos del mismo, sus
controladores ¢ interconexiones, los mecanismos de entrada y salida y la

coordinacion entre ellos.

Un sistema de contrel se puede representar de acuerdo a un diagrama simple como el

de la figura. |

Accidn de control

Controlador

i

tranam isor

h J
Elemento dc Sensor
control

f

Yanable
manrpulable

\ anable
medible

Proceso —

Figura 1.- Diagrama de blogues de un sistema de controt simple

2.1.1.-Aspectos que Determinan el Control de Procesos

Un proceso se define como un conjunto de operaciones que realizan una o varias
wransfonmaciones fisicas y/o quimicas. Estos pueden incluir un proceso de
produccion, transporte de materia y energia, transmisién y procesamiento de
informacién utilizada para la produccién y procesamiento de bienes materiales,

informacion y/o energia.
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El proceso puede ser un equipo, una operacion unitaria, una seccion de la planta o la
planta completa y que puede ser controlado y forma parte de un conjunto de
produccién, o son funciones del proceso ejecutadas en y por medio del equipo de
proceso. Las caracteristicas de un proceso usualmente se miden mediante cantidades
o condiciones, definidas como variables de proceso. El control de estas variables de

proceso se realiza por medio del sistema de control.

El proceso se encuentra situado en el ambiente de produccion y puede ser afectado
por los signientes aspectos: humanos. tiempo-espacio, materiales-matertas primas,
energéticos, socioecondmicos, de manejo de informacion y medioambientales. Estos

aspectos sé interrelacionan en una forma complicada.

1) Los aspectos humanos en la mayor de las veces determinan ¢l modo del
control de procesos. Proporcionan el numero de operadores, su trabajo, el
respaldo educacional y calificaciones, y las responsabilidades del control del
proceso dependen del tipo de proceso en particular y el sistema de control
aplicado. Los aspectos humanos parecen ser los factores mas influyentes en

el funcionamiento apropiado vy la productividad total del proceso.

2} Los aspectos tiempo-espacio determinan el caracter del tipo de proceso,
muestran  cinco  caracteristicas principales del proceso: velocidad
{lento/rapido), espacio (concenfrado/distribuido), continuidad
(continuo/discreto), periodicidad (ciclico/aperiddico), y determinacién
{deterministico/estocastico). Los aspectos de tiempo-espacio influyen en la

compiejidad, automatizacion y sensibilidad de un proceso en particular.

3) Los aspectos matertales-materias primas muestran los cuatro tipos de

manejo de materiales de proceso; fluidos de proceso, piezas nuevas, partes

10
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simples y procesos para hojas y textiles. Los aspectos materiales y materias
primas influyen en el tipo de variables de proceso, sensibilidad del mismo y

¢l tipo y extension del control del proceso.

4) Los aspectos energéticos determinan las categorias de procesos principales:
Procesos de generacion de energia (reactor quimico), procesos de
transformacion de energia (planta hidroeléctrica) y procesos donde Ia
energia se proporciona a partir de materiales procesados (maquinas y
herramientas). Los aspectos energéticos son prominentes en el calculo de la
eficiencia de produccion del proceso y su afectacién, asi como el tipo y

extension del control del proceso aplicado.

5} Los aspectos socioecondmicos determinan la adaptacion de la produccion.
Consecuentemente, los principales tipos de procesos desarrollados que
pueden ocurrir son la compra de equipo nuevo para procesos nuevos, el
aumento de la capacidad de produccidn existente 6 sencillamente el
reemplazo de esta. Todos los estimados se basan en el anakisis de costos

tuturos o beneficios esperados.

6) Los aspectos de informacién determinan la seleccién de la instrumentacion

del proceso y el equipo de procesamiento de datos.

7) Los aspectos ambientales determinan las medidas a favor de la proteccion

ambiental.

Los sistemas de contro! en la industria se caracterizan por sus constantes cambios en

los criterios de realizacion debido a que los procesos son en su mavoria altamente
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no-lineales y muy dificiles de modelar, y a que las dinamicas del mercado demandan

cambios en las estrategias de operacion.

2.1.2.-Criterios de Realizacién para el Control de Procesos.

El sistema de control podra ajustar las variables manipulables del proceso para

satisfacer uno 6 mas de los siguientes criterios de realizacién practicos.

¢ Econdmico.- Estos se pueden asociar con cualquier variable de proceso en
tos objetivos dictados para la optimizacién o la minimizacién dinamica en la

funcion de costos de operacion.
* Sepuridad y Medio Ambiente.- Algunas variables de proceso no deben de
violar barreras especificadas por razones de seguridad del personal ¢ del

equipo, 0 a causa de regulaciones ambientales,

* Equipo.- El sistema de control no debe operar con limitaciones fisicas de las

salidas del sistema dentro del equipo.

» Calidad del producto.- Se deben satisfacer las especificaciones del

consumidor ¢ del producto.

2.2.-SISTEMAS DE ADQUISICION DE DATOS.

Un sistema de adquisicién de datos y control basado en computadoras personales

permite lo siguiente:

I. Medir variables fisicas tales como temperatura, presion, flujo, etc.

12
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2. Alimentar la informacién a la computadora.
3. Analizar los datos con ayuda de programas.
4. Proveer una respuesta apropiada de control para que mfluya en el

Proceso.

Es necesario considerar tanto la adquisicion de la informacion de los ingenieros y
operadores (fuera de linea y en tiempo real) como la suministrada por los sensores

colocados en el equipo.

Con respecto a los tres primeros puntos son particularmente utiles las interfases
graficas basadas en diagramas y esquematicos de la planta. Asimismo son validas las
consideraciones sobre el interés de la utilizacion de estructuras como los cuadros,
redes semanticas, y la orientacion al objeto. que permiten establecer de forma
natural las conexiones entre los elementos de una determinada planta 0 proceso.

Otro aspecto de interés es la representacién explicita del tiempo.

El problema de adquisicion de conocimiento a partir de Ia medicion con sensores
puede contemplarse también como un problema de aprendizaje con o sin asistencia
de los operadores. En el altimo de los casos podria plantearse que el sistema
niediante aprendizaje inductivo, adquiriera reglas que le permitan distinguir entre un
estado y otro del proceso. La generalizacion de estas reglas podria Hevar a la
formacion de un nivel superior de descripcion que generara las propias reglas de

operacion del proceso

2.2.1.-Conceptas Fundamentales.

Para implementar un sistema de adquisicion de datos. primero ¢s necesario delinear

los objetivos de disefio. esto (como en cualquier otro proyecto). Es necesario romper
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la aplicacion en pequefios blogues que puedan entenderse y donde cada bloque
representa una funcién particular. Esta metodologia hace que al disefiar el proyecto
este sea mas simple. Durante la etapa del disefio, hay un punto importante que hay

que recordar v es la de expansion del sistema.

El siguiente paso del disefio del proyecto es adicionar mas detalle a cada subsistema
representado por un bloque en particular, es necesario considerar vanias restricciones
operacionales y de medio ambiente, como ejemplo: medio agresivo industrial o en
un laboratorio, el acondicionamiento de la seiial y el aislamiento de las entradas, el
desarrollo o la compra de software especifico para control y adquisicion de datos,

distancia entre las computadoras y el resto del sistema, etc.

Siguiendo los anteriores criterios, se puede desarrollar y entender claramente la

aplicacion, una vez que Ja definicion esta completa.

2.3.-MICROCONTROLADORES.

En los 60’s, los dispositivos electromecinicos eran lo mas novedoso en lo que a
control se refiere. Estos dispositivos cominmente conocidos como relevadores, se
utilizaron por la mayoria para controlar los procesos de manufactura de tipo
secuencial y maquinas automaticas. Muchos de estos relevadores se utilizaron en la

industria del transporte, mas especificamente, en la industria automotriz.

Estos relevadores, instalados en paneles y cabinas de control, usaban cientos de
cables en sus interconexiones para efectuar ¢l control. El desempeiio de un relevador
era seguro, como dispositivo separado. Pero las aplicaciones comunes, requerian de
300 a 500 o mas relevadores, y la eficiencia y mantemmiento asociados se convertia

en un verdadero reto.

14
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Por otro lado, mientras un solo relevador era barato, el costo de un panel instalado
era muy grande. El costo total incluyendo partes, alambrado e instalacion podia
variar de 30 a 50 dlis por relevador. Aunado a este problema, los constantes cambios
en ¢l sistema, requerian también cambios en el panel de control y esto significaba un

recableado y por lo tanto mas costos e inconvenientes.

Por lo tanto debido a que se necesitaban sistemas que no presentasen grandes
problemas ni costos surgié a finales de los 60’s el primer controlador programable,
que fue desarrollado como respuesta especifica a las necesidades de los mayores
constructores de autos en E. U. Estos primeros controladores o Centroladores

Légicos Programables (PLC), representaban ¢! primer sistema que:
1) Podia usarse dentro de la planta.
2) Podia cambiar s légica de control sin un extensivo recableado ¢ cambio de
sus componentes.
3) Era facil de diagnosticar y reparar si ocurrian problemas.

2.3.1.-Conceptos basicos.

Todos los controladores programables estan constituidos por los bloques funcionales

basicos mostrados en la figura 2.

15
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UNIDAD CENTRAL DE
>  PROCESAMIENTO  |——7

e Qrpr=2ZM
NnPpoO—-rCpn

I DISPOSITIVO DE
| PROGRAMACION

DIAGRAMA DE LOS BLOQUES FUNCIONALES
BASICOS EN UN PLC

Figura 2.- Bloyues funcionales bisicos

Examinando cada uno de los blogques se puede entender la forma en que se

relacionan con el sistema de control.

Primero. el CPY es el corazén (0 al menos el cerebro) del sistema. Y consiste de un

microprocesador.

El controdador ademas cuenta con memoria iogica para el almacenamiento de la
l6gica de control, memoria variable 6 de almacenamiento para usar los datos que
cambian comeo funcion del programa de control y una fuente de energia que
sumninistra la corriente eléctrica necesaria para el funcionamiento del procesador y la

memonia.

Después viene el bloque de entrada/salida (1/0) que son los brazos, piemas, ojos y
oidos del sistema. Los dispositivos de entrada pucden ser botones, fotosensores,
sensores de posicion, termocoples, etc. Y en los dispositivos de salida se tienen

alarmas, motores, solenoides, impresoras. etc.




Generalidades

Existen tres caracteristicas basicas que ayudan a clasificar a un dispositivo industrial

de control como controlador programable.

1) Su operacién interna basica es resolver la ldgica de control, desde el
principio de la memoria hasta un punto de paro especificado, que puede ser
el fin de la memoria o el programa. Una vez que se ha alcanzado el fin, la
operacion empicza otra vez desde el principio de la memoria. Este proceso
continiia desde el momento en que se suministra energia eléctrica hasta que

se remueve Ja misma.

2) Cuenta con una légica de programacion.

3) Esta disefiado para un ambiente industrial. Este ambiente incluye altas

temperaturas (0 a 60 °C), humedad extrema, vibracién, polvo, etc.

2.4.-REDES NEURONALES.

Las redes neuronales son basicamente métodos de estimacion multivaniable no-
lineal, no-paramétrica, que debido a su masivo paralelismo pueden procesar la
informacion y dar soluciones casi simultaneamente. Son entrenadas ("aprenden”) &
través de mostrarles ejemplos y los resultados esperados, por lo que son una buena

herramienta en problemas del tipo “reconocimiento de patrones”.

Usualmente se emplean para aproximar la funcién y - ffx), donde la forma de la
funcion “f” se desconoce. Tomando en cuenta este punto de vista, surge la pregunta
obvia ;Porque usar este particular método de aproximacion si existen muchos otros

métodos estadisticos que son bastante usados?. En resumen la respuesta es que las

17
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redes neuronales son aproximadores de funciones {(cualquiera), que tipicamente

trabajan mucho mejor en aplicaciones pricticas que los tradicionales métodos de

aproximacion de funciones (polinomiales).

En los altimos afios se ha renovado el interés en los modelos basados en redes

neuronales debido a su estructura simple y a su rapido desempefio computacional.

Su flexibilidad las hace apropiadas para un variado tipo de aplicaciones en la

Ingenicria Quimica que van desde la rectificacion de datos hasta el control de

Procesos.

Existen tres razones principales para el desarrollo de las redes neuronales en ¢l

campo de la Ingenieria Quimica.

Primero, los recientes avances en tecnologia computacional y
procesamiento paralelo han hecho el uso de las redes neuronales mas

factible, desde el punto de vista econdmico, que en el pasado.

Segundo, ya que las redes neuronales estan compuestas de redes
funcionales basicas no lineales, tienen la habilidad de convertirse en
buenos modetos de proceso a partir de datos ejemplo. Y requieren poco
0 casi ninghn conocimiento “a prion” de la tarea a desempeiiar, como lo
demuestran las diversas areas en las gue se investiga la aplicacion de
estas y que solo en ingenieria quimica van desde la rectificacion de datos

[9] hasta el modelado y control de procesos {2, [19].

Tercero, las redes neuronales tienen el potencial para resolver ciertos
tipos de problemas complejos que no serian manejados

satisfactoriamente por métodos mas tradicionales, entre los que se

18
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encuentra la representacion de inteligencia artificial, la cual debe ser
formal y no se puede tener sentido comiin 6 pensamiento intuitivo, lo
que se suma a su limitada habilidad para hacer analogias y manejar

informacién poco precisa 6 confusa.

2.4.1.- Neuronas Biolégicas y Artificiales.

Sinapsis

B

Dendiitis

Figura 3. Neurona biolégica

Las neuronas biolégicas como la mostrada en la figura 3, estin constituidas por el
cuerpo de la célula mas un axon y muchas dendritas. El axon es una protuberancia
que transmite los estimulos de la neurona y la conecta con otras neuronas. Las
dendritas son protuberancias que proveen de una gran area superficial, facilitando la

conexion con los axones de otras neuronas.

Una neurona no hace nada a menos que la influencia colectiva de todos los
estimulos que llegan a ella, provenientes de otras neuronas, alcancen un valor
umbral. Siempre que este valor es alcanzado, la neurona produce una fuerte

respuesta en forma de pulso, a lo que se conoce como activacién,
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Existe evidencia que sefiala que el aprendizaje tiene lugar en la vecindad de las
sinapsis y tiene algo que ver con el grado en el que las sinapsis transmiten el pulso

de activacion a la siguiente neurona.

Las redes neuronales estan constituidas por neuronas simuladas (a las que se les
conoce simplemente como neuronas O nodos), como la que muestra la siguiente

figura.

ENTRADAS  PESOS
N W
- T
W:
Xa — "
N, o Wi e >
W e W
W, e
Xn
SUMA
=twa, Xy

Figura 4 componentes de un nodo

Una neurona simulada puede ser vista como un nodo conectade a otros nodos por

medio de enlaces. que corresponden a las conexiones axon-sinapsis-dendrita,

Tipicamente el nodo toma un conjunto de entradas, las suma, resuelve una funcion.
por lo general hinea! y transmite la respuesta a través de las conexiones ¢ enlaces, las
cuales estan asociadas a un peso (i) y, oMo una sinapsis. este peso determina la

fuerza con la que el nodo influencia a otros.
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Los pesos que conectan a una neurona con ofra sirven como parametros ajustables,
los cuales se fijan mediante un método de “entrenamiento”, esto es, son estimados

utilizando parte de los datos.

La neurona es entonces. tan solo un predictor variable y la red una combinacion no

lineal de predictores variables (Figura 5)

v W
A i

Xa

Figura 5.-Combinacién con otros nodos

2.4.2.- Componentes de un Nodo.

En la seccidn anterior se explico a grandes rasgos ¢l funcionamiento de un nodo. por

lo que a continuacion se procedera a explicar cada uno de sus componentes,

s Entradas v salidas. Tomando en cuenta el j-esimo nodo, el primer elemento

es el vector de entradas x con X, Xz X;....X, componentes. El nodo manipula
estas entradas o actividades para producir una respuesta o sahida. Y debido a
la estructura de la red esta salida puede formar parte del vector de entradas

de otro nodo.
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o Pesos. Como s¢ menciona en la seccidn anterior, cada conexion entre nodos
tiene ascciado un factor de peso (w) 6 simplemente peso, el cual, puede
tener un efecto de inhibicion 6 excitacion, ya que cada peso es multiplicado
por su entrada correspondiente. Por lo tanto, un gran valor positivo
corresponde a una fuerte excitacion, mientras que un valor negativo pequefio

corresponde a una débil inhibicion.

o Funciones de transferencia. Antes de emplear la funcion de transferencia se

debe. como lo indica el punto anterior, realizar la suma ponderada de las

salidas de los nodos que alimentan a este, esto es:
activacion total = 2fw;xj - 6

Donde & es un término bias que se puede ver como la constante de una

regresion lineal y puede o no incluirse en la ecuacion anterior.

El resultado de la ecuacion anterior sirve para calcular la salida del nodo y,

la cual esta definida por:

y =f(i ("a,r.)+6_,}

i=1

Donde f{ ) puede ser cualquier funcién que se desee , como raiz cuadrada,
log, ¢', etc. Pero las funciones mas empleadas son las mostradas en la

siguiente figura,
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UMITE MAXIM0

FUNCION RAMPA
Y

y=»
L, y=-} vaixgl ysa
| [=] > lyel

FUNCIONES SIGMOIDE

Az y= |-1fl+rx)

LS
} xCs, ye-1e (1.0}

y= i/l ve”

Figura 6 Funciones de transferencia utilizadas

[

Sin embargo la funcion sigmoide es la mas empleada ya que se trata de una funcion
continua y monotonica en la cual los efectos inhibitorios y excitatorios de los

factores de peso son directos. Esto es, wy < 0 efecto inhibitorio, y w, > 0 efecto

excitatono.

f(x)=m

2.4.3.-Topologia.

A menudo se utilizan diferentes arquitecturas de topologia de red con cientos 6 miles

de interconexiones y por lo tanto pesos (w)

|
[
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Existen 3 opciones de conexién como lo muestra la Figura 7.

OO0 000 O0O0
g g O 0o
000

Figura 7.- Opciones de corexion de una red neuronal.

En las conexiones intracapa las salidas de un nodo alimentan a otros nodos en la
misma capa. En las conexiones entrecapas las salidas de un nodo en una capa
alimentan a otros nodos ubicados en una capa diferente, mientras que en las

conexiones recurrentes la salida de un nodo alimenta a ese mismo nodo.

En el esquema de conexion entre capas se cuenta con dos opciones extra, que SOn:
1).-Conexiones de alimentacién hacia atras.

2).-Conexiones de alimentacion hacia adelante.

Que se muestran en la siguiente figura.

1 2 3 1 2 3
ALIMENTACION ALIMENTACION

HACA ADELANTE HACIA ATRAS

Figura 8.- Conexiones entre capas (opciones)
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El tipo de problema que se trata de resolver determuna cual topologia se debe
favorecer. Por ejemplo, si se desea desarrollar una red neuronal que se entrene a si
misma se debe usar un esquema de alimentacién hacia atras. En contraste en el
modelado dinamico de reactores quimicos en los que se trata de graficar la respuesta
del reactor basandose en una sefial de entrada, s¢ debe favorecer el esquema de

alimentacion hacia adelante.

La disponibilidad de la teoria matematica rigurosa para el entrenamiento de redes
neuronales ¢s limitada, v la mayoria de estas teorias estan basadas en redes de
alimentacion hacia adelante ya que son las de mayor aplicacion para la ciencia v la

mgenieria, y tas mas faciles de implementar (ver apéndice A)

2.4.4.-Aprendizaje en las Redes Neuronales.

A diferencia de los sistemas ¢xpertos tradicionales, en  donde el conocimiento se
representa explicitamente en forma de reglas, las redes neuronales generan sus

propias reglas durante la etapa de aprendizaje 6 entrenamiento.

Se entiende por aprendizaje, a la adaptacion de los parametros de la red o pesos, de
forma tal que el ajuste entre el vector de entrada y el de salida sea ¢l optimo, esto es,
que la comelacion entre entradas y salidas tenga un porcentaje de error minimo.
Especificamente a este tipo de aprendizaje se le conoce como aprendizaje

supervisado.

Pero existe otro tipo de aprendizaje llamado no-supervisado en el cua! la red se
organiza internamente, ya que tan solo se le presenta el vector de entradas y no
existe una salida deseada si no una funcién de optimizacion, de manera tal que cada

uno de los nodos responde de manera individual a los diferentes estimulos.
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En general el aprendizaje se lleva acabo con alguna vanacion de cualquiera de las

siguientes técnicas:

Aprendizaje Hebbian.- En esta técnica, el peso de una conexidn hacia la entrada de
un nodo aumenta, tanto si el valor de 1a entrada es alto como
si ¢l valor de la salida es alto. En términos biologicos esto
significa que una conexidn entre dos nodos es reforzada cada

vez que se lleva acabo la sinapsis entre ellas.

Aprendizaje por regla delta.- Las vanaciones de esta técnica se basan en la
reduccion del error entre la salida deseada y la salida
generada por la red. Esto se realiza modificando los pesos de

las conexiones.

Aprendizaje competitivo.- Los nodos compiten entre si, y aquel que proporcione la
respuesta mas fuerte a una determinada entrada, se modifica

a si mismo para igualar lo mas posible el valor de la entrada.
Hay dos pasos previos para poder resolver ¢l problema del aprendizaje:

1) Se debe especificar la topologia de la red, asi como el conjunto de datos de

entrada-salida.

2) Se debe especificar una regla de aprendizaje, que es el procedimiento
mediante el cual se ajustaran los pesos de manera que el valor de salida

generado se aproxime al valor de salida deseado.
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Existen diferentes reglas de aprendizaje, entre las que se encuentran la memona
bidireccional asociativa, la regla de Hopfield, la regla de Grossberg, etc. (ver
apéndice A). Sin embargo la técnica de propagacion hacia atras es la gue se emplea

con mayor frecuencia y la que se empleara en este trabajo.

2.4.5.- Propagacion Hacia Atras

En esencia la propagacion hacia atras es un método para calcular derivadas de forma
exacta y eficiente en cualquier sistema compuecsto de subsistemas elementales,
representados por funciones diferenciables. Por lo que tiene muchas aplicaciones
que no comprenden a las redes neuronales como tales, sin embargo es la herramienta

mas usada en este campo para llevar acabo la tarea del aprendizaje o entrenamiento.

Antes de especificar la regla de aprendizaje, s¢ debe definir exactamente en que
forma el vector de salidas de la red depende de sus entradas y pesos. En las redes

neuronales de alimentacion hacia adelante 1a 1ogica empleada es la siguiente:

X - X; I<i<m )]
=

net, = w x +8 m<i<N+n 2)
1=t

x=s(net) m<jsN+tm 3)

Yi =XpiN I~iZn 4)

donde:
m= neuronas de entrada
A= neuronas escondidas
n= neuronas de salida
X~ vector de entradas

¥, = vector de salidas
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En este caso net; representa el nivel total de voltaje que excita a la neurona, y x,
representa la intensidad de salida resultante en ocasiones también se le llama “nivel

de activacion de la neurona”.

g . se le conoce como valor bias o valor umbral, no es otra cosa que un peso
constante W, y puede considerarse como la constante de una regresion lineal. Sin
embargo se obtiene el mismo resultado asumiendo que una de las entradas es

siempre igual a uno. Cabe hacer notar que este valor es opcional.

Wee

T ()
e 2w 25
0|

Figura 9.-Topologia de red usada para la propagacién hacia atrds

Como puede verse en la figura 9, las ecuaciones 1 a 4 definen la topologia de la red,
la cual es de alimentacion hacia adelante con S-/ términos bias. Esto se logra
limitando el nimero de conexiones entre neuronas, en general uno puede eliminar

tantos o tan pocos pesos W; (igualandolos a cero) como se desee.

En el algoritmo de propagacion hacia atras. se modifican los pesos de forma tal que

el error cuadrado. sobre el conjunto de datos de entrenamiento, sea minimo.
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E=YE=

T T
1= tt

;r[v,(r)—ym}’ (5)

[

Este, es simplemente un caso especial del bien conocido método de minimos
cuadrados, bastante usado en estadistica, econometria e ingenieria; lo que hace uinica
a la propagacion hacia atras es la forma en que se minimiza esta expresion. El

enfoque usado se ilustra en la Figura 10,

w ¥
1)
Am RID ”

Figura 10.- Enfoquc utilizado

Este algoritmo se inicia asignando valores aleatorios (usualmente en ¢l rango de -0.1
a 0.1) a los pesos. Posteriormente se calculan las salidas V(1) y los errores £11) con
ese conjunto de pesos. Después se calculan las derivadas de /- con respecto a todos
los pesos; esto se indica en la Figura 10 mediante las lineas punteadas. Si al
aumentar el valor de uno de los pesos, el error se incrementa. entonces ajustamos ese
peso disminuyvendo su valor. Mientras que si al aumentar su valor el error disminuye

entonces se continua aumentando.

Una vez ajustados todos los pesos. el procedimiento anterior se reinicia y se

continua haciéndolo hasta que el error disminuye

La singularidad de este método descansa en la forma usada para calcular las

derivadas para todos fos pesos en una sola iteracion a través del sistema,
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Muchos articulos dedicados a la propagacion hacia atras sugieren que solo se utiliza
la regla de la cadena convencional para calcular las derivadas de £ con respecto a
todos los pesos, pero esto no es del todo cierto, ya que se calculan las derivadas
ordenadas de una funcion objetivo, por lo que la regla de la cadena convencional se

convierte en:

g objetivo _ Sbbjerivo 5 3 objeiivo , i (6)
et &xi T aj &j

Donde las derivadas con superindices representan derivadas ordenadas, y las
derivadas sin superindices representan derivadas parciales ordinaria. Esta regla de la
cadena solo es valida para sistemas ordenados donde los valores calculados. se
puedan calcular uno a uno (st es necesario) en el orden z; ,z; .25 ,....2, ,objetivo, Las
derivadas parciales simples representan el impacto directo de z; en z; a través del
sistema de ecuaciones que determina z;. La derivada ordenada representa el impacto

total de z; sobre objetivo, tomando en cuenta el efecto directo y el indirecto.

Se puede escribir la derivada ordenada del objetivo con respecto a z; con /' z, que
puede ser descrito como “la alimentacion hacia atras de z,". En la propagacion hacia
atras basica la variable objetive de interés es el error . Esto cambia la apariencia de
la regla de la cadena (Ec. 6).

&

. éF
Fo2=""+YF _z*
s ;+§_.

— (7

L

R

Para un conjunto de pesos W dado, es facil usar las ecuaciones 1 a 6 para calcular

¥{1) y e(1) para cada patron /. E! truco esta en como calcular las derivadas.

Se usara el prefijo # para indicar la derivada ordenada de £ con respecto a

cualquier variable que éste precedida por este prefijo.
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Por ejemplo:

_ ok _ -
F'y(’)—o"y,(r) PAt) =y (t} (8

Que se obtiene simplemente de diferenciar la ecuacion 5. Usando la regla de la

cadena para denvadas ordenadas como lo expresa la ecuacion 7.

F ox(t)=F _p (1)+ "fwg*l-" net (1) (9)

o=l

i=N-n..m-1

I —net (1y=8"(net Y* f _x(r) (10)
i=N-n,..., m-1
7
F_W, =3 F_net(ty*x,(1) (1)

Donde §' es la denvada de §¢7Z) definida en la ecuacion 3 y F y; se considera cero
para k<0. Nétese que la ecuacion 10 requiere que nos movamos en direccion inversa
a través de la red, para de esta forma, calcular las derivadas. Y es esta propagacion

inversa, lo que da a la propagacion hacia atras su nombre.

Un poco de algebra a partir de la ecuacion 3, nos muestra que :

S'fz) *{l-s(2)) (12)
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Finalmente para adaptar tos pesos, el método usual es fijar

Nuevo Wy = Wy- vel de aprend. *1° W,

Donde vel. de aprend. es una constante.

(13)

LI
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Descripcion del modelado. ..

3.- DESCRIPCION DEL MODELADO UTILIZANDO REDES
NEURONALES.

3.1.-MODELADO DEL PROCESO.

Para el cumplimiento de los objetivos de este trabajo se utilizara un sistema que
pretende emular las condiciones que se tendrian en un reactor tubular (es decir el
control de la temperatura a lo largo del mismo, que es una de las variables més
importantes dentro de este sistema) el cual se analizara en régimen permanente y las
entradas se modificaran de manera aleatoria, al mismo tiempo se registraran todos
los cambios que se realicen y los resultados obtenidos se utilizaran en el

entrenamiento de la red.

Debido a que varios investigadores se han encargado de demostrar que el desempeiio
de las redes neuronales depende de la topologia seleccionada v del entrenamiento
dado {2][7]{11][15][19], no nos abocaremos a tratar de comparar los sistemas de
control tradicionales con los basados en redes neuronales. Y es por esta misma razén
que no se llevara a cabo una evaluacion numérica del modelo dinamico del sistema.
Sin embargo con el fin de demostrar la complejidad de la simulacién numérica del

sistema, se desarrollara el modelo matematico del mismo.

Los datos adquiridos se procesaran, filtrarin para remover ¢l ruido presente en los
sistemas dinamicos para poder ser alimentados a la red, se entrenaran y validaran
diversas topologias, para poder seleccionar una de ellas. El microcontrolador se
programara con la red seleccionada para obtener asi un desarrollo en linea del

sistema y poder implementar las acciones de control.

3]
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Descripcion del modelado. ..

3.2-MODELADO Y CONTROL UTILIZANDO REDES NEURONALES.

Este tipo de modelado ha tenido un gran desarrollo dentro del campo de la ingenieria
quimica, en aplicaciones como la deteccion de fallas, el procesamiento de sefiales, el
modelado en si de los procesos quimicos y por supuesto el control. Las razones para

¢l desarrollo de estas son las siguientes:

e Primero, los recientes avances en la tecnologia computacional y el
procesamiento en paralelo han hecho del uso de las redes neuronales

artificiales mas econdmicamente posible que en el pasado.

» Sepundo. debido a que ias redes neuronales estan compuestas de redes de
funciones basicas no- lineales, tienen la habilidad de proporcionar buenos
modelos de datos ejemplo y requieren de un minimo o nulo conocimiento

a-prioni de la tarea que vayan a realizar.

» Tercero, las redes neuronales tienen el potencial de resolver ciertos tipos
de problemas complejos que no tienen un resultado satisfactorio por los

métodos tradicionales.
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Descripcion del modelado...

3.3.-METODOS DE CARACTERIZACION.

Los modelos de los procesos pueden ser desarrollados a partir de principios
fundamentales. tales como la ley de la conservacion de la masa, energia y
momentum, y otros principios de ingenieria quimica. Un modelo basado en
principios fundamentales, es capaz de explicar el fundamento fisico del problema y

se le Nlama “modelo fenomenologico.

Este tipo de desarrollo da como resultado modelos no lineales demasiado
complicados que requieren suposiciones que simplifiquen su solucion. Sin embargo
en muchos problemas industriales hay un conocimiento insuficiente del fendmeno

fisico del proceso. por lo que estos modelos son dificiles de obtener.
3.3.1.-Caracterizacion de Procesos con Redes Neuronales.

L.a caracterizacién de los modelos dinamicos de los procesos a partir de datos

experimentales de entrada y salida usualmente emplean los siguientes pasos:

1. Disefio experimental
2. Adguisicion de datos.

Procesamiento de datos.

(%)

Seleccion del modelo.

Estimacion de los parametros.

A

Validacion del modelo.

Los alumos tres pasos son iterativos y el procedimiento de iteracion permite obtener

un modelo satisfactono.
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3.3.2.-Diseiio Experimental.

El disefio experimental es una etapa muy importante, ya que en esta s¢ determinan el
tipo y tamaiio de los cambios de entrada, la region de operacion, el orden de cambio
de las multiples entradas y en general todas las caracteristicas de las pruebas que se

levaran acabo.

Se debe tener cuidado para que la calidad del producto no se vea afectada porque
estas prucbas se realizan en linea mientras opera la planta, asi que se debe observar
de cerca que tanto se puede permitir la variacion de un dato de entrada. Y al mismo
tiempo, los datos de entrada deben ser modificados por lo menos en cierto rango
para que los datos ennquezcan la informacién dinamica. Debido a este conflicto de
objetivos, el disefio experimental es una ctapa crucial en la caracterizacion del

proceso.

Si una salida del proceso se desvia de los limites aceptables, debe haber alternativas
que permitan al operador hacer los cambios para compensar las entradas y que las
salidas vuelvan a los limites aceptables. Pero el nimero excesivo de movimientos al
tratar de regresar una variable a su limite puede dar como resultado correlaciones no
deseadas. Por lo que los experimentos deben estar disefiados de tal forma que el
conjunto de datos de entrenamiento incluya informacion de todas las regiones de

operacién,
3.3.3.-Adquisicién de Datos.
Las plantas quimicas se caracterizan generalmente por grandes constantes de tiempo

y tiempos muertos, por lo que alcanzar el régimen permanente puede tomar varias

horas. Es por esto que las pruebas en las plantas se realizan normalmente durante




Descripeién del modelado. ..

varios dias de manera continua. Las entradas se cambian de forma aleatoria de
acuerdo a un calendario y todas las salidas se registran. Junto con la recoleccion de
datos el proceso debe ser monitoreado para evitar fallas, tales como saturacién de
valvulas, falla de bombas, etc. Para asi prevenir errores en los datos experimentales

utilizados para caracterizar el proceso.

3.3.4.-Procesamiento de Datos.

Los datos obtenidos de las pruebas de planta no se pueden utilizar (tal cual se
obtuvieron) en el estudio de caracterizacion, estos deben ser filtrados para remover
el exceso de ruido, invariablemente presente en las aplicaciones de tiempo real.
También deben eliminarse los datos causados por errores de medicion, asi como los
bloques de datos donde se sabe que el proceso tuvo una falla. Todo esto con el fin de

evitar que se corrompa el modelo.

3.3.5.-Seleccion del Modelo.

En los sistemas de control de datos muestreados, generalmente se represenia un

proceso multivariable de la siguiente manera:

Yt SV Yo Ve VemXet, Xe2 Xz Xton) (15)

Donde 1y y x; representan los vectores de entradas y salidas, el sufijo 4 se refiere al
instante muestreado y f representa la relacion funcional entre las entradas y las
salidas. En los estudios clasicos de caracterizacion, se debe especificar la forma de
la funcién que representa el comportamiento de las entradas y salidas y los

parametros de dicha funcién se deben determinar.
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Usualmente se deben realizar suposiciones sobre ¢l proceso tales como lineraridad,
régimen permanente, etc., y modelar el ruido por separado para representar la
dindAmica no modelada. Pero muchos de los procesos quimicos industriales
importantes son no lineales y a menudo es imposible especificar la relacion

funcional exacta entre las entradas y salidas.

Se ha encontrado que las redes neuronales son extremadamente funcionales en este
contexto. No requieren que se especifique explicitamente 1a funcién. Solo se
necesita especificar la topologia o la estructura de la red. La especificacion incluye
el nimero de neuronas en la capa de entrada. la capa oculta y la capa de salida. El
numero de neuronas en las capas de entrada y salida se determinan generalmente por

las entradas y salidas del proceso.

Los valores pasados de entradas y salidas se utilizan para formar el vector de entrada
de la red neuronal. El nimero de valores anteriores de la entradas se pueden usar
dependiendo de los tiempos muertos presentes en el sistema, mientras que el nimero
de valores anteriores de las salidas depende del orden del proceso. El nimero de
neuronas de las capas ocultas se especifican mediante el proceso de prueba y error.
Si . my. y ng son ¢l namero total de neuronas en cada capa. entonces el nimero de

pesos, M., en el modeto de la red esta dado por:

Has (w4 )iy~ (= g (15)
3.3.6.-Estimacién de los pardmetros y validacién del modelo.
Para el propésito del modelado, el conjunto de datos experimentales (preprocesados)

de entrada-salida se divide en tres diferentes grupos: grupo de entrenamiento, grupo

de validacion cruzada y el grupo de prueba. Los datos en el grupo de entrenamiento
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se alimentan a la red y los pesos se adaptan continuamente de forma tal que el error
se minimice. Al final de cada iteracién (donde una iteracion se refiere a alimentar la
red con todos los datos del grupo de entrenamiento). La red se utiliza para predecir

las salidas del grupo de validacién cruzada.

Cabe hacer notar que los pesos se cambian Gnicamente durante el entrenamiento y
no durante la validacion cruzada. Si la prediccion del error en el grupo de validacion
cruzada es mas grande que la tolerancia especificada, la red es nuevamente

alimentada con los datos de entrenamiento para otra iteracion.

Este proceso de entrenamiento y validacion es continuo hasta que el error es menor
o igual a la tolerancia especificada. se alcanza el nitmero maximo de iteraciones, o el
error del grupo de validacion cruzada alcanza un minimo con respecto al nimero de
iteraciones. lo que ocurra primero. Los pesos obtenidos al final de este proceso

caracterizan el medelo de redes neuronales del proceso multivariable.

Para validar el modelo obtenido e incrementar ¢l grado de confianza en la habilidad
de generalizacién. se prueba contra el tercer grupo de datos experimentales; el grupo
de prueba. Si las predicciones correspondientes a este grupo de datos no son
satisfactorias. entonces se debe modificar la estructura de! modelo, ya sea
cambiando ¢l nimero de neuronas en la capa oculta o cambiando el nimero de
valores anteriores en las entradas y/o salidas. Este proceso de seleccion de modelos,

entrenamtento y validacion es iterativo hasta que se obtiene un modelo satisfactorio.
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4.-DESARROLLO EXPERIMENTAL

4.1.-CARACTERISTICAS DEL MODELO

Se ideo un sistema que mostrara una dindmica dificil de controlar, pero que al
mismo tiempo fuera facil de construir, barato y que de alguna manera representara
alguno de los principales equipos de proceso dentro de la industria quimica. Por lo
que después de mucho pensarlo se tomo la decision de construir un sistema que en
cierta forma emulase el comportamiento de un reactor tubular, y se hace énfasis en
la palabra emular, debido a que en cste sistema no se lleva a cabo ningim tipo de
reacciéon quimica, sitn embargo mantiene las principales caracteristicas de este tipo
de equipos como son lo perfiles de temperatura y las caracteristicas fisicas del

equipo.
Dicho sistema se esquematiza en la figura 11 y se encuentra constituido por:

| PC 486 a 100mhz, 8 Mb en RAM, 1G HD (solo pa!ra las etapas de adquisicion de
datos y entrenamiento),

I Microcontrolador “Tiny Giant” de Z-World Engineering con procesador Z180,
reloj a 9.216 Mhz, 512 Kb RAM, puertos seriales, EEPROM, bateria de litio,
SRAM, EPROM, reloj de tiempo y hora, detector de fallas en la corriente de
alimentacion, con una tarjeta de programacion SB-PG de la misma compaiiia.

3 Sensores de temperatura General Instruments LM35DZ con un rango de
temperatura de —55 a 150 °C.

1 Un metro de tubo de PVC de 3”°,

1 Un ventilador de 3°’ Panaflo FBH-08A 12M.

1 Resistencias de calentamiento.

1 Interface RS-232.
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Resistencia

Eli Sensores

Ventilador l

RS232

|escasassans; L L "

Microcontrolador
PC.

Figura ! 1.-Esquema del sistema experimental empleado

El objetivo de este sistema es demostrar que es posible controlar la temperatura
dentro del twbo utilizando un paradigma de redes neuronales y mas aun demostrar
que es posible mantener la temperatura de los 3 sensores en una mismna temperatura,
cosa que es imposible utilizando estrategias de control tradicionales. Ya que para
poder emplearlas. la coirespondencia entre las variables manipulables vy las variables
controlables debe ser uno a uno, o de lo contrario {como en nuestro caso, ver Figura
12) se debe aplicar alguna de las dos soluciones existentes (Marlin, 1995) las cuales

consisten en;

a) Hacer una seleccién de la seiial que se manda al microcontrolador procedente de
los sensores.
b) Mandar cada sefial a un controlador diferente y posteriormente seleccionar entre

las respuestas de cada controlador cual sera empleada.
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Sin embargo este enfoque aplica cuando:

1. Hay una variable manipulable y varias variables controlables potenciales.
2. Hay una relacion causal entre la variable manipulable y cada variable

controlable.

(93]

Hay un dnico punto de operacion posible que satisface todos los objetivos de

control en el régimen permanente.

Pero en nuestro caso estas soluctones no son apropiadas, ya que si bien se cumplen
las dos primeras condiciones, no es asi con la tercera y mas importante, Como €s

posible apreciar en la Figura 13 (perfil de temperatura).

Tn

Gir)

P} - Eia} ViR T 0 /]R T T Tin T
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r

"

yJ

Figura 12.- Diagrama de blogues del sistema empleado
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—

Temparatura

0 Longitud 1

Figura 13.-Perfil de temperaturas del sistema a Régimen Permanente

En otras palabras, st se empleara alguna de las técnicas antenores, se controlaria la

temperatura en un sensor especifico, no la temperatura a lo largo del tubo.

Es por esto y con el fin de cumplir con el objetivo que se decidi¢ evaluar dos
enfoques diferentes, el primero consiste en tomar un promedio de las temperaturas
registradas por los sensores y mandar este promedico al controlador y el segundo

consiste en entrenar a la red utilizando el registro de los tres sensores.

4,2.-CARACTERISTICAS DEL SOFTWARE.

Si bien existe un gran nimero de programas comerciales enfocados a la resolucion
de redes neuronales, también es cierto que ninguno de estos sirve a nuestros
propésitos, debido a que son programas muy grandes (en extensién) y disefiados
para sistemas operativos especificos. Es por esta razdn, que se desarrollo el software
que nos permitiera cumplir con los olyetivos planteados y cuyas caracteristicas son

Ias siguientes:
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w

Utiliza una topologia de red del tipo feedforward en estratos o capas
(slabs), cada una de las cuales contiene un nimero de neuronas definidas
por el usuario,

Emplea como regla de aprendizaje una variacién del paradigma de
propagacion hacia atras, el cual modifica el coeficiente de aprendizaje
dependiendo de la diferencia entre el error calculado y et ervor estimado,
que se alimenta en la siguiente iteracién con la finalidad de acelerar la
convergencia de la red.

Utiliza un término “bias” por capa (exceptuando la de salida).

Es compacto (pocas lineas de programacion)

4.3.-CARACTERISTICAS DEL SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS

Como se menciona en el capitulo 2, el sistema de adquisicion de datos es importante

dentro de la generacion del conjunto de datos para el entrenamiento y validacion de

Ia red. Por lo que se deben considerar las siguientes recomendaciones para hacerlo lo

mas eficiente posible.

o3 ]

Elegir los sensores de acuerdo a su resolucién, ya que esta es la
especificacion mas importante al disefiar el sistema de adquisicion de
datos.

Elegir una velocidad de muestreo apropiada, de acuerdo a la velocidad de
respuesta del sistema.

Tratar de evitar la interferencia en el cableado, haciendo que este no sea

muy largo.

44



Desarrollo experimental

4, Poner atencion en la instalacién del cableado, especialmente al hacer las
conexiones a tierra.

5. Aislar las sefiales para proteger la P.C.

6. Calibrar el sistema antes de ponerlo en fumcionamiento y verificar la
calibracion durante el servicio de manera regular.

7. Utilizar el software apropiado para el sistema y el controlador.

8. Utilizar memoria de acceso directo para mejorar el funcionamiento del

sistema.

4.4.-MODELADO DINAMICO DEL SISTEMA

TS AT LT T XN YT T T TSI ITT ST T

!
o
I
!
T T2 (T3
. .
[

¥
:____ -'.(T 4.__.____

El balance de masa sobre este elemento diferencial de volumen nos da como
resultado un flujo constante de aire, si consideramos despreciable la acumulacion de
masa, y podemos hacer esto sin mayores problemas, ya que nuestro principal
objetivo es modelar los efectos de transferencia de calor. También podemos

despreciar los efectos de transferencia de calor a lo largo del tubo en la direccion del
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flujo. Bajo estas restricciones, el balance de energia del aire en el elemento

diferencial de volumen esta dado por:

ar a4 4h
= D RC (T, -T )= (T, 16
R B U (16)

Donde:

T temperatura del aire dentro del tubo

. temperatura de la pared del tubo

I thyjo de aire

; diametro interior del tubo

h, coeficiente de transferencia de calor al interior del ubo

p densidad molar del fluido (se supone constante)

Cv capacidad calorifica molar a volumen constante (se supone constante)
Cp capacidad calorifica molar a presién constante (se supone constante)

AZ longimd del elemento diferencial de volumen

La ecuacidn anterior representa el balance de energia por unidad de volumen en
cualquier punto del tubo en cualquier instante de tiempo. Ya que es una sola
ecuacion con dos variables Ty T, necesitamos otra ecuacién. Esta nueva ecuacion
se obtiene del balance de energia en la pared del tubo. Suponiendo despreciable la

conduccion de calor a lo largo del tubo, tenemos:
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o 4l kD,
pT- s dt - (th "l)'z

4h,D
AT -Ty-—2"%2 (T -T 17
¢ ) (Dj_Df)(' o (7

Donde:

pr densidad del tubo (se supone constante)

'y capacidad calorifica del tubo {se supone constante)

D, diametro interior del tubo

D. diametro exterior del tubo

A, coeficiente de transferencia de calor al interior del ubo
h, coeficiente de transferencia de calor al exterior del tubo

') temperatura ambiente (se supone constante)

Para finalizar. la ecuacion para el elemento de calentamiento es la siguiente:

poap s (18)

m

Donde:
To Temperatura del aire caliente
i, masa de aire

("p4 capacidad calorifica del aire
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De las ecuaciones anteriores, se ve claramente que a régimen permanente el sistema

esta definido por:
0= FC (1, ~ L)~ haD L(T, - 1.,) (19)
0=halD I(T. -T_Y-haD (. -T,) (20)
Donde el subindice "s" nos indica el valor de la variable a régimen permanente.

Condiciones iniciales:

7(0)=0, 7.(0)=0

Sustituyendo la ecuacién 18 en 16:

Ldr 4 % ah
pC50 = rellr e 2 |-r |-y er 21
Y DL f’[( ! mACHJ } D,( ) (21

‘
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En términos de variables de desviacion:

rM=r-T

Kl

ly=1,-1,

=1 -1,
?“r'z TJ - T{.\
= -

Las ecuaciones 17 y 21 se convierien en:

f= ff, = k-1 K1) (22)
dT .

» = w_ g _ (I N ™

r: df (I I-) K_:(T.. I-q) (..J)

Donde:

_pCaDl. (D! - D)pCy
YT, ! 4hD,
x = hEDL K, = M.
FC, hD
K= 1
om
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Si aplicamos transformadas de Laplace a las ecuaciones 22 y 23 y sustituimos las

condiciones iniciales, obtenemos:

(rs+1+ K W (5) = T, (s)+ K} (5)+ K\ T (5) (24)

(r,5+1+ K () =T(5)+ K. T,(5) (25)

Eliminando 7../s) del conjunto de ecuactones algebraicas simultaneas:

[(rzs+l+K_,Xr,s+l+K,)—K,b'(.c)=(r,s+]+k’,)l’(s)+[(rzs+l+K3)—K,K3]7j4(s)

(26)

Se definen las funciones de transferencia del sistema como:
o e T *
G '@ {vpirk)-KK, (28)

T s) (rs+1+K N s+1+K)-K,
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Por lo tanto, el sistema se encuentra representado por la siguiente ecuacion:

T(s)= GV (5)+G,T,(5) (29)

4.5.-METODOLOGIA

4.5.1.-Adquisicién de Datos

Para poder generar un conjunto de datos v utilizarlo en el entrenarmento se dispone
de tres sensores de temperatura a lo largo del tubo, con los cuales se miden las
variaciones de la temperatura para las diferentes condiciones en las que se trabaja,
va que durante el proceso de entrenamiento se varian las caracteristicas del sistema,

de forma 1al que se obtengan datos de todas las regiones de trabajo posibles.

Primero se registra el comportamiento del sistema sin ningun tipo de control hasta
que se alcanza el régimen permanente, esto para poder determinar la velocidad de

muestreo v obtener el perfil de temperatura.
Posteriormente se procede a trabajar con el sistema a ciclo abierto {open-loop)

variando en diversas ocasiones el set-point, para de esta forma enriquecer el

conjunto de datos de entrenamiento.
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4.5.2.-Procesamiento de Datos.

A los datos asi obtenidos se procede a filtrarlos, esto es a remover aquellos datos que
son evidentemente dispersos con respecto a la tendencia de los demas, que como se
explico anteriormente pueden ser causados por errores de medicién, interferencias

en la sefial de adquisicion, etc.

Se crean tres conjuntos de datos a partir del conjunto inicial, un conjunto de datos de
entrenamiento, un conjunto de datos de validacién cruzada y un conjunto de datos de

prueba.

4.5.3.-Entrenamiento y validacién del modelo.

Se elige la topologia de red que se empleara, y utilizando los conjuntos de datos
generados en la etapa anterior se entrena a la red alimentando los datos haciendo que
los pesos se adapten dé tal forma que el ervor global se minimice. posteriormente se
alimenta a la red el conjunto de datos de validacién cruzada, y al final de este
proceso se obtiene nuevamente el error global, el cual es comparado con una
tolerancia preestablecida. Si el ervor es mayor que la tolerancia se reentrena a la red
hasta que se alcance un rango en el cual el error global sea menor o igual a la
tolerancia. se alcance el maximo de iteraciones permitidas o el error del grupo de

validacion sea minimo con respecto al numero de iteraciones.

Para entender mejor esto, el proceso se ilustra en la figura 14.
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TOPOLOGIA DE RED
SELECCIONADA

CONMINTL DE
* DATOS DE
ENTRENAMIENTO

FLECCION DE UNA |
NUEVA TOPMGLOGIA

oo 1olerancia

CONJUNTO DL
DATOS DE
VALIDACION
CRUZADA

ermor loleruwaa

aror  loderancia

CONJUNTO DL, }_—
DATOS DE PRULBA

—

errenr olerancia

FOROLOGIA DL RED |
\ VALIDABA [
R s S

Figura 14.- Procedimicnto empleado para entrenar y salidar fa red

4.5.4.-Eleccion del modelo de red neuronal.

La eleccion del modelo que mejor se adapte a las condiciones de trabajo. no ¢s otra

cosa que ia simple seleccion del modelo que presente el error global mas pequeiio.

v
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5.- RESULTADOS

A continuacién se presentan los resultados obtenidos durante la etapa de adquisicién
de datos para formar el conjunto de datos de entrenamiento, prueba y validacion de

las diferentes topologias de redes neuronales que se probaron.

Grifica Gt

La grafica que a continuacion se presenta muestra el comportamiento del sistema, ¢l
cual se utilizé sin control alguno para asi conocer el perfil de temperatura del
mismo. Como se puede observar el sistema tiene un comportamiento creciente hasta

alcanzar el régimen permanente.

Asi mismo se puede observar que en dicha grifica existen variaciones en la
temperatura aun cuando ya se encuentra en régimen permanente. A estas variaciones
se les conoce como ruido, y se encuentra presente en todos los sistemas dinamicos,
por lo que se considera normal este comportamiento. Este ruido puede ser causado
por interferencias en la sefial de adquisicion de datos o por variaciones en la
temperatura ambiente. ya que cabe recordar que el sistema no se encuentra

térmicamente aislado.

Este conjunto de datos se utilizd para definir la velocidad de muestreo y obtener el

perfil de temperatura (figura 13) a lo largo del tubo.

Una vez gue se obtuvo la informacion anterior se procedid a generar el conjunto de

datos para el entrenamiento de la red neuronal.
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Grifiea G2

La grifica muestra la respuesta de! sistema, tomando en cuenta las siguientes

caracteristicas:

1. Variable manipulable: elemento de calentamiento.

2. Vanables controlables: temperatura registrada por los sensores 1, 2 y 3.

3. Sistema a ciclo abierto (open-loop} con control tipo ON-OFF.

4. Variaciones de set-point con el fin de enriquecer los datos del conjunto

de entrenamtento.

Se intenté que después de variar el set-point las temperaturas tendieran rapidamente

a normalizarse y a ajustarse a la variacién.
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Grifica G3

En esta grifica se encuentra representado el valor promedio de las temperaturas], 2
y 3 obtenidas anteriormente. Estos datos sirvieron como conjunto de entrenamiento
para las topologias de red de dos entradas y una salida. Dichas entradas son, el

promedio de temperaturas del sistema y el set-point.

En esta seccién se presentan las graficas de las respuestas generadas por las
diferentes topologias de red una vez entrenadas y validadas. Solo se muestran los
resultados finales ya que son estos los de verdadero interés para el desarrollo de esta

investigacion.

Para emplear al maximo las caracteristicas de reconocimiento de patrones de las
redes neuronales se entrenaron 3 redes utilizando los datos generados por los tres

sensores del sistema (Gréfica G2).
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Griafica G4

Esta grafica muestra el comportamiento del sistema controlade utilizando la
topolopia de red 4x3x1, es decir 4 neuronas en la capa de entrada que son las
temperaturas adquiridas por los sensores y el set-point, 3 neuronas en {a capa oculta

y una neurona en la capa de salida.

SENSOR |

SENSOR 2

ON-O1 |
SENSOR 3

No deicraciones, 1123
trror Global- 486

SET-POINT
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Grifica G5

Esta grafica representa Ia respuesta del sistema, el cual utilizd 1a topologia de red
4x5x1, que como se puede observar se aumentan dos neuronas en la capa oculta y se

mantiene el set-point a la misma temperatura.

Como es posible observar, las variaciones de las temperaturas con respecto al set-

point son menores que en la grafica anterior,

SENSUR 1

SENSOR 2
ON-OFF
SENS(R 3

SET-POINT
Error Globad 702

No de nemoones 1352 }
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Grifica G6

Esta grifica representa la respuesta obtenida del sistema que emplea la topologia de
red 4x6x1, se aumentz una neurona en la capa oculta con respecto al sistema
anterior con lo cual se legra aumentar la exactitud del control. Cabe mencionar que

¢} analisis se hara posteriormente.

SENSOR 1

SENSOR 2

ON-OFF
SENSOR 3

SET-PCINT

No. de iteraciones: 1347
Emor Gilobal: 3.17
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Grafica G7

Una vez que se obtuvieron las respuestas utilizando tres topologias de red diferentes
con ¢l mismo set-point, se eligid la que presentara menores variaciones {en este caso
la de topologia 4x6x1, como puede verse en la grafica de barras) y se realizé una
prucba vanande ¢l set-point para observar el comportamiento y adaptacién del

sistema a dicha variacion.

3 T— —_——_———————— __"__i

6 i
B |
& ‘“, }
r 2 l
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Figura 15
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Como se menciono anteriormente, s¢ penso e¢n dos enfoques diferentes para
solucionar el problema de manejar tres vanables controlables y solo una variable
manipulable, uno de estos fue el manejar un valor promedio de las variables

controlables.

Las graficas presentadas en esta seccidn son el resultado del empleo del conjunto de
datos promedio obtenidos durante 1a etapa de adquisicion (Grafica G3), utilizados

para el entrenamiento.
Grifica G8.

En la grafica se muestra la respuesta obtenida del sistema que emplea la topologia de
red 2x3x 1, es decir 2 neuronas en la capa de entrada, 3 neuronas en la capa oculta y

una neurona en la capa de salida. Ademas se mantiene constante el set-point.

FROMEDIO

ON-OFF

No de geraciones BSP
Eror Ghoval 617
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Grifica G9.

En esta grafica se muestra la respuesta obtenida del sistema con una topologia de red
2x4x 1 que como se puede observar se aumento una neurona en la capa oculta y Jas
variaciones de temperatura con respecto al set-point son menores con respecto al

anterior.

PROMEDIO

ON-OFF
SET-POINT

No. de iteraciones: 947
Error Global; 5.12

70



Resultados

ESL67ISPL Wi LEIEELBZLSTL IZL LI CLLB0L S0 L0 46 €8 68 5@ 1B LL €L 88 9

TSR

odwiayy

19 IS €S 6 S P € €€ & S I 4L €1 6 § |
L b O i Loy g

T T TR UE T AT PSP

TANIOd 138 -+ -+ -]
| € HOSNIS —w—u!

ﬁ 2 HOSNIS —e— |

1 HOSNIS —e—

LXPXZ poy eways|s (ap eysandsoy

-0t

eanesadusay

71



Resultados

Grifica G10.

La grafica muestra la respuesta obtenida del sistema que utiliza una topologia de red
2x6x1, con una variacion de 2 neuronas en la capa oculta, es decir 2 mas que la
anterior y como se observa en dicha grifica las variaciones disminuyen conforme se
aumentan las neuronas en la capa oculta, lo que ayuda al control ya que lo hace mas

fino.

PROMEDIO

ON-OFF
SET-POINT

No. de iteraciones: 1021
Error Global:3.36
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Resultados

Grifica G11.

Una vez que se realizaron las pruebas anteriores manteniendo el set-point constante,
se realiz6 una prueba utilizando la topologia de red 2x4x1 (que como puede verse en
la grafica de barras es la que presenta un menor porcentaje de error), y modificando
el set-point para observar el comportamiento de la red y la adaptacién a los cambios
en el sistema y como se puede observar disminuyeron las variaciones en la

temperatura y la adaptacién al cambio es rapida.

———

% de error
‘CeNWwALD e

(ORED 2X3X1 ORED 2X4X1 DIRED 2X6x1,

74



Resultados

51 6L Sl LY LEL EEL 621 T4

odwayg

FZLLZILELLBOLSOL 10 /6 €6 68 S8 LB L €L 60 SO 1D IS €5 6 O I 4L EC 62 ST IZ Lt Bl 6 s 1

o}

......... i

FINIOD 138 -« - - -]
€ mn.mzmmlr_
2 HOSNIS —e——!
| HOSNIS l.i|\_

UI0d-185 BP 01D [ XpXZ PaY Bwa}s!s (2P BIsandsay

0

4]

<
!
R
&
eineradie |

75



Resultados

ANALISIS DE RESULTADOS

Adquisicion de datos:

En este respecto no se tuvo ningun problema, ya que se siguieron al pie de la letra

las recomendaciones dadas en el capitulo 4.

1. Se eligieron los sensores de acuerdo a su resolucion (-55 a 150°C con £0.1°C de
error), ya que esta es la especificacién mas importante al disefiar el sistema de
adquisicion de datos.

2. Se eligid una velocidad de muestreo de 10 segundos (solo para la adquisicion del
conjunto de datos de entrenamiento), la que se considerd apropiada de acuerdo a
la velocidad de respuesta del sistema.

3. Se tratd de evitar la interferencia en el cableado, haciendo que este no fuese muy
largo (1.5 m).

4. Se puso atencién en la instalacion del cableado, especialmente al hacer las
conexiones a tierra.

5. Se aislaron las seiiales para proteger {a P.C. (utilizando el microcontrolador y la
tarjeta de programacion).

6. Se calibré el sistema antes de ponerlo en funcionamiento y sé checo la
calibracion durante el servicio de manera regular.

7. Se utilizé el software apropiado para el sistema y el controlador. (Desarrollado
especificamente para este proyecto utilizando lenguaje de programacion
Dynamic C).

8. Se utiliz6 memoria de acceso directo para mejorar ¢l funcionamiento del sistema.
Una vez que se eligié la red adecuada para controlar el sistema, se programd en

memoria EPROM.
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Gracias a esto fue posible obtener el conjunto de datos de entrenamiento (Grafica 2)
del que se pueden distinguir las siguientes caracteristicas: las variaciones del set-
point cubren todas las regiones de operacién del sistema, y el control es poco preciso
debido a que el sistema se oper¢ manualmente, lo que también tuvo como
consecuencia que se obtuviera una gran cantidad de ruido en los datos. Sin embargo
este ruido fue filtrado de forma tal que el rango de valores se mantuviese entre 0 y 1.

aumentando asi la robustez del sistema.
Entrenamiento:
En un principio se pretendia llevar acabo el proceso de adquisicién de datos v

aprendizaje de forma completamente automatica y en linea (siguiendo el

procedimiento mosirado en la Figura 15).

A 4

Proceso

Variables Variables
marepulables controlables

A

Red Ncuronal |

sel-point

A
pesos (W)

T

Fy

;
1
E Aprendizaje
|
;

error>tolerancia

' F 3

»{ Banco de ditos |«

0

Ln linca

Figura 17.- Procedimiento gue s¢ pretendia implementar
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Pero debido a las siguientes deficiencias: baja velocidad de procesamiento (9.216
Mhz) en el microcontrolador. falta de sistema operativo y memoria ROM
insuficiente (512 Kb), esto no fue posible por lo que ¢l procedimiento se modifico,

quedando de la siguiente forma (Figura 16):

1. Se propuso una topologia de red, y el entrenamiento fuera de linea. En este punto
cabe hacer notar que el conjunto de datos de entrenamiento y validacion cruzada
se fueron enriqueciendo (después de cada 50 iteraciones) con datos seleccionados
de la respuesta con el comjunto de prueba. Si bien esto hizo que el proceso se
realizara mas lentamente, también permitié que se obtuvieran mejores resultados,

ya que se fue eliminando el ruido de este conjunto.

2

. Se program¢ el microcontrotador con una estructura de red idéntica a la usada en
¢l entrenamiento y se operc en linea, realizando el proceso de adquisicion de

datos en bempo real.

> Proceso

Variables Variables
manipulabies conmrolables

v

Red Neuronal
sct-point

&

Entrenamiento
fuera de linea

»

Figura 18.- Procedimiento empleado en o entrenamicnto de fas redes.

Como se puede observar en la grifica G1, el comportamiento del sistema presenta

un aumento gradual de las temperaturas a o largo del tubo hasta alcanzar una
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temperatura maxima, la que varia para cada uno de los tres sensores, siendo para el

primero de hasta 71 °C, la del segundo de hasta 57 °C vy del tercero de 53 °C.

Por esta razén, para las pruebas en operacion se fijé un set-point de 51°C. Ya que se
consideré a esta region de operaciéon come una de las mas dificiles de controlar

debido a que se encuentra cercana al limite.

Eleccién del modelo:

Como ya se habia explicado anteriormente, se propusieron dos soluciones al
problema de control, una empleando la respuesta de los tres sensores vy el set-point,

y la otra usando un promedio de las temperaturas registradas por los sensores y el

set-point.

Por obvias razones ambas soluciones requieren de topologias de red diferentes, asi

como de conjuntos de datos, ya que estos estan definidos por las entradas y salidas

del sistema.

En este caso se emplearon las siguientes topologias para resolver el problema de

control:
4X3X1 (Grafica 4) 2X3X1 (Grafica 8)
4X5X1 (Grafica 5) 2X4X1 (Grafica 9)
4X6X1 (Grafica 6) 2X6X]1 {Grifica 10)

Al analizar todas estas graficas podemos darnos cuenta de que todas las respuestas
son bajo amortiguadas y que al aumentar las neuronas en la capa oculta no

necesariamente aumenta la calidad del control (como puede verse en el grafico de

barras. figura 16).
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Se procedié a elegir la topologia adecuada para nuestro sistema. y ya que con ambos

procedimientos se¢ obtuvieron buenos resultados. se decidid hacer una ultima prueba.

En este punto cabe reiterar el hecho de que al aumentar el numero de neuronas en la
capa escondida, no necesariamente también se aumenta la exactitud del modelo.
Como puede verse al comparar los porcentajes de error de las topologias 2x4x1 y

2x6x1.

Se tomaron las dos topologias con menor error global (una para cada tipo de
procedimiento) y se probaron en linea, variando ¢l set-point hasta 35°C (Graficas 7
v 11). Como puede verse ambas pruebas resuitaron exitosas, ya que la respuesta a la

variacion del set-point, fue rapida y el ajuste de las temperaturas fue incluso mejor.

Sin embargo habia que elegir una de estas dos topologias, por lo que tomando el
criterio del error plobal se eligié la red con 4 neuronas en la capa de entrada. 6
neuronas en la capa escondida y 1 en la capa de salida, como la que mejor controla

el sistema.
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ted

6.- CONCLUSIONES

Se requiere poco o nulo conccimiento del sistema (ya que no es necesario
determinar ninguna de las ganancias del proceso, el controlador, el elemento

final de control, etc.).

Se requiere una gran cantidad de datos y de tiempo (s1 se guiere un buen modelo

del proceso) para poder entrenar la topologia de red seleccionada.

El proceso de seleccion de la red optima se realiza mediante prueba v error, ya
que 1o se puede saber a prion (antes del entrenamiento) como se compeortara la
red.

El algontme de control basado en redes neurcnales es simple. facil de programar
y provee de un buen control para casi cualquier tipo de proceso. Esta flexibilidad
es debida a la gran cantidad de parametros ajustables con que cuenta (y que
pueden ser aumentados o dismimndos a voluntad) cuyos valores son modificados

medianie las rutinas de entrenamiento de la red.

El contro! es robusto (Insensitivo a cambios en las condiciones del proceso o a

errores en su modelado)
Debido a sus caracteristicas modulares, es perfectamente compatible con las

técnicas de control moderno, como el control cascada, feedforward, inferencial,

predictivo, etc. Por lo que es posible mejorar e} algoritmo basico sin descartarlo.
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7. La puesta a punto (tuning) del controlador se realiza con datos reales del proceso
v no se requiere de técnicas especiales. ya que €sto no ¢s mas que una extension

de la etapa de entrenamiento.

8. El sistema es flexible debido a las caracteristicas propias del microcontrolador y

de las redes neuronales.

9. Sencillez de programacion en comparacién con los sistemas tradicionales de

inteligencia artificial.

10, Provee de un buen control a bajo precio.
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A.l.- APENDICE A (Métodos de Entrenamiento)

La principal forma en que se clasifican estos métodos esta hecha en base a su forma

de aprendizaje. supervisado y no-supervisado.

En el aprendizaje supervisado hay un “maestro™ que en la fase de entrenamiento, le
“dice” a Ia red que tan bien sé esta comportando (aprendizaje reforzado) o cual es el

comportamiento correcto que debe seguir (aprendizaje totalmente supervisado).

En el aprendizaje no supervisado la red es auténoma, tan solo “observa” los datos
que se le presentan, encuentra algunas de las propiedades del conjunto de datos y

aprende a reflejar esas propiedades en sus resuitados,

¢Qué son exactamente estas propiedades que la red puede aprender a reconocer?
Dependen del modelo de red en particular y del método de aprendizaje. Usualmente

1a red aprende algunas representaciones comprimidas de los datos.

Muchos de estos métodos de aprendizaje estan fuertemente ligados a cierta topologia

(clase) de red

A continuacion se presenta una lista de estos métodos de aprendizaje.

1. APRENDIZAJE NO-SUPERVIZADO (esto es, sin maestro)
1}. Redes de Alimentacion Hacia Atras:
a). Additive Grossberg (AG)
‘ b). Shunting Grossberg (SG)

¢). Binary Adaptive Resonance Theory {ART!)
d). Analog Adaptive Resonance Theory (ART2. ART2a)
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e). Discrete Hopfield (DH)
f). Continuous Hopfield (CH)
). Discrete Bidirectional Associative Memory (BAM)
h). Temporal Associative Memory (FAM)
i). Adaptive Bidirectional Associative Memory (ABAM)
1). Kohonen Self-organizing Map/Topology-preserving map (SOM/TPM)
k). Competitive learning
2). Redes Unicamente de Alimentacion Hacia Adelante:
a). Learning Matrix (LM)
b). Driver-Reinforcement Learning (DR)
¢). Linear Associative Memory (LAM)
d). Optimal Linear Associative Memory (OLAM)
¢). Sparse Distributed Associatve Memory (SDM)
f). Fuzzy Associative Memory (FAM)
). Counterprogation (CPN)

2. APRENDIZAJE SUPERVISADO:
1). Redes de Alimentacion Hacia Atras:
a). Brain-State-in-a-Box (B5B)
b). Fuzzy Congitive Map (FCM)
¢). Boltzmann Machine (BM)
d). Mean Field Annealing (MFT)
). Recurrent Cascade Correlation (RCC)
f). Backpropagation through tiime (BPTT)
g). Real-time recurrent leamning (RTRL)
h). Recurrent Extended Kalman Filter (EKF)
2). Redes Umcamente de Alimentacidon Hacia Adetante:

a). Perceptron
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b). Adaline, Madaline

c). Backpropagation (BP)

d). Cauchy Machine (CM)

). Adaptive Heuristic Critic (AHC)

). Time Delay Neural Network (TDNN)
2). Associative Reward Penalty (ARP)
h). Avalanche Matched Filter (AMF)

1). Backpercolation (Perc)

§). Artinap

k). Adaptive Logic Network (ALN)

1). Cascade Correlation (CasCor)

m). Extended Kalman Filter(EKF)

n). Leaming Vector Quantization (LVQ)
0). Probabilistic Neural Network (PNN)
p). General Regression Neural Network (GRNN)
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A.2.- APENDICE B (VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE LAS
REDES NEURONALES)

Si bien es cierto que las redes neuronales tienen muchas ventajas, también es cierto
que no son la panacea. Desgraciadamente, cundo se leen los articulos publicados
acerca del uso de redes neuronales, los autores tienden a enfatizar las ventajas y a
restarle importancia a las limitaciones y problemas asociados a estas.

Por esto antes de iniciar un proyecto de redes neuronales, es recomendable conocer

las ventajas v desventajas de las mismas.

Ventajas de las redes neuronates:

1.-Comportamiento adaptivo.- Las redes neuronales tienen Ia habilidad de adaptarse.
o aprender en respuesta a su ambiente. Aprenden mediante técmicas de
entrenamiento en las cuales se alimentan 2 la red patrones de entrada-salida, y esta

s¢ ajusta a si misma para minimizar el ervor,

2.-Propiedades de reconocimiento de patrones.- Las redes neuronales se desempeiian
muy bien en el area de reconocimiento de patrones multivaniable. En Ingenieria
Quimica. et control de procesos y el diagnostico de fallas implican una gran cantidad
de reconocimiento de patrones. Por lo que no ¢s de sorprender que estas areas sean

tas que han recibido mayor atencion

3.-Capacidad de filtrado, baja sensibilidad a la informacién incompleta o ruidosa.-
Quiza sea erroneo decir que las redes neuronales son insensibles a la informacion
incompleta o ruidosa. Sin embargo comparadas con los modelos empiricos de ajuste
de curvas. estas tienen una sensibilidad menor. va que cada nodo representa una

microfuncion det problema.
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4.-Abstraccion  automatica.- Las redes neuronales pueden  determinar
automaticamente las relaciones causa-efecto, apartir del entrenamiento con datos

numéricos (a menudo imprecisos).

5.-Potencial para su uso en linea.- Si bien requieren de un largo periodo de
entrenamiento, una vez entrenadas pueden calcular resultados muy rapidamente. Ya
que a una red entrenada le puede tomar menos de un segundo calcular un resultado,
tienen el potencial de ser usadas en linea en un sistema de control. Nétese sin

embargo. que hasta ahora, la red neuronal debe ser entrenada fuera de linea.
Limitaciones de Ias redes neuronales.

1.-Grandes peniodos de tiempo de entrenamiento.- El entrenamiento puede tomar
tanto tiempo que puede hacer poco practico et empleo de una red neuronal. Los
problemas mas simples pueden requerir al menos 1000 iteraciones para el
entrenamiento de la red, mientras que los problemas complejos pueden requerir mas

de 75000. Lo que se traduce en grandes cantidades de tiempo.

2.-Grandes cantidades de datos de entrenamiento.- Si existen pocos datos de
entrada-salida de un problema o proceso se debe reconsiderar el uso de redes
neuronales. ya que estas se sustentan basicamente en estos datos. En consecuencia
las redes neuronales son mejore para problemas en donde se cuente con una gran
cantidad de datos histdricos, o aquellos que nos permitan el entrenamiento con

avuda de un simulador.

3.-No se garantizan resultados optimos.- La propagacion hacia atras es una forma

creativa de poner apunto a la red. pero no garantiza que la red opere
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apropiadamente. El entrenamiento puede hacer que [a red trabaje adecuadamente en

ciertas zonas de operacion. pero no asi en otras.

Problemas operacionales asociados al uso de redes neuronales, y que ocasionan

un pobre desempeiio de estas.

1.-Entrenamiento deficiente (pocos datos en el conjunto de entrenamiento)

2.-Fallas en los sensores lo que ocasiona la corrupcton de los datos de entrada.

3.-Regiones de operacion no previstas en el conjunto datos de entrenamiento.

4.- Empleo de un conjunto de datos de entrenamiento obtenido a partir de una

simulacion o de un proceso similar. pero no idéntico.
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